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Abstract
MonitoringsystemhavebeencometoneedforpeP,^"!':"oftobgnkinginth.l{ut1re,
as wett as to lotow n 
"r"g,.iipiiiiiiiiiitn 
i"'iptex pioUiems However that system if bropen
down into simple terminologt, every m4,Muit 
"oi 
stdrt to comprehend foreig! exch,ange
markel and using it as a monetary invesment appliancefor *lfutu.r-e.-lymptoms degradation';i;;;, ;;,i;;z;;;it;;;; 
i6re e*ty, henii bankianagement p.artv tb earn immediatetv
some take action to ,*;";;;i."rii 7ori""4"4-ty-" iiaa ibt" to iiue syst"^ warying.e,lv.
This research aim to';;';;;;;;;i oid ii"iti1y banking peiforniance in the future'-
Modetling proiiaii"' o/iorametric-is a itbre regular used by.linear dislcriminan of
Fisher and of togistic regressioi ihat its.result aiiii at mficlasified aid interpretation of odds
ratio. Modetttns rorpof;i;i;;;"';;;;i"-;utiniitioi trees eliborated.pursuant to Recarsive
partitioning RegressioniRPifiy';;"i;i;;1. oi. ltiA-e1 rri"a*an (199:), modifuing timitation
by method of Recursii' eihiigrylli_.Regressiin $i'41, -t4.at recognized with Multivariate
Adaptive Regression Jpiii"i fUAfSl itt1",./i )1. pAO.t1^, developine methodologies for
ctassification by comAitrin{"UenS i\a Ctitiifii"iioi and kl'egressi<iry lrees (CART)' Agresti(tssl), good ctassiiitll,iir'ii,ii97'in'itiii-i /ii 
"r,o, 
if c.tassification (atocation) or
;;;;;;ri;i of *xri^.iiriiiiiif sio'tt aitocotioi. For that iilt studv bv monitoring svstem
klassification and modelling) banking'-irih appro.acn oi Clnf and MARS''"'"""''i;;;iiltii"iii iiiirifr'tnot 
"tassification ofbhrTing 
inJtienced variabte bv Gross
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approach of MARy yieii ;;;:;'i";i;;;ti;;;iaiiiaiis'"o*pared to with approach of GART
sb atso assess tabiti,y ;i;;;;;.;; ;i;;b,a;;;i;; i/ eiess's qJ4 .RS liqser:than cARr. rhis
Mafler indicates n"t Wi"iiii UenSi* the"case a clas{iJication of banking-PlrformSny.
better than CART. nesi[t iliiiiit" alsi lay open that with approach of MARS' Gross Protit
Rasio(x) and rnteresi';;;,.;;';;:;7"'iiiTxi'iipiiii"tiig ii,iabte iifluen"irc ll.b1"!i!F-';;;i;;;';;;;-preditcsi 
;;th;,2;;;;;ryi1"-ig'itfir'otion equlat lo 88,8 %o and predicted ctass
-,,bank good perform";;;;;;;;i'i5 ob.zs fi^;;l;;*-tiink tad performa-nce"' rherefore
stratesl abte to o, ,oriirlrci6:;;'e;;1;;;i;;.;H"c riiiess '-".i!::*" become bankwith
category ,, bank good piiqor^hi"""' to improve inteist income and control flower burden by
deposit core which h";;'r":;';;;;rr;;#';;;;;;i;4iiiity ."r.i'_s-e.t. Be;ides atso have to
have abilitv lo control the non interest o1 experie and'creaie the source of earnings of non
interest iniheform of income basedfee'
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KLASIFIKASI PERBANKAN DENGAN
PENDEKATAN CARf DAN MARS
Pasca krisis ekonomi mulai pertengahan tuhu.o 1997' indusF,q:lb-Ts1
di lndonesiu rn.nehud;p'i-potoufutt yung p-aling parah' Utryl,f -b*At^lg*f:ffi #il;rit #^;ffi G; Ji*p i*n. v""s 4$ T: 9ry3i3*:kemgrosotan tqnerJa aKrDat suKu ouugfr sllrrp<ur4u JsL'6 Jawl
bunga kredit yu"g ailuT*t- au":ug'u selama ini-pengelola bank cenderungga dit
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mengabaikan resiko - resiko dan lebih berpikir jangka pendek. Sesuai
dengan paradigma pengawasan yang dilakukan oleh bank Indonesia, pengelola
bank harus merubah paradigmanya dalam mengelola bank untuk kelangsungan
hidup bank yang dikelolanya.
Salah satu perubahan paradigma diperlukan suatu model yang dapat
memberikan gambaran kinerja suatu bank dengan akurat, sehingga keberadaan
model tersebut merupakan kebutuhan yang perlu diprioritaskan oleh dunia
perbankan, yang dapat dijadikan acuan bagi pemilik dan pengelola bank dalam
menentukan strategi perusahaan dalam jangka panjang. Dalam memprediksi
kine{a perbankan di masa yang akan datang digunakan variabel rasio keuangan,
yang melipnti credit risk, liquidity risk, interest rate risk, operasional risk dan
capital or solvency risk dan beberapa rasio keuangan yang dapat secara spesifik
menun jukkan kond is i  perbankan d i  Indones ia .  (Koch,  1995) .
Portier (2001), beberapa metode nonp.lrametrik untuk masalah klasifikasi
yang berkembang adalah metode Kernel, K-Nearest Neighbors, ClassiJication
and Regression Trees (CART), Artificial Neural Network (ANN). Friedman
(1991) memodifikasi keterbatasan yang dimiliki metode recursive partitioning
regression, yang dikenal dengan MARS. Dalam pendekatan MARS, pembentukan
dilatcukan melalui dua tahap yaitu: (1) model dibangun dengan menambahkan
fungsi basis ^qpline (pengaruh utama, knots, atau interaksi) hingga diperoleh
model yang jenuh. (2) dari model yang diperoleh dari tahap pertama, di keluarkan
fungsi basis spline yangpaling kecil kontribusinya sampai diperoleh model
yang sesuai melalui kriteria yang ditentukan. Untuk itu perlu dikaji sistem
monitoring (pengklasifikasi) perbankan "sehat" dan "tidak sehat" dengan
pendekatan onparametrik yaitu CART dan MARS berdasarkan variabel-variabel
yang membedakan kelompok bank.
T in jauan  Pus taka
1. Kinerja Perbankan
Penilaian kinerja perusahaan dengan menggunakan rasio-rasio keuangan
memerlukan ukuran atau standar sebagai pembanding, salah satu pendekatan
yaitu membandingkan rasio-rasio perusahaan dengan pola unnrk indusfri atau
iini usaha dimana perusahaan secara dominan beroperasi, dengan demikian
perusahaan dapat membandingkan kinerja yang dimiliki dengan kinerja
perusahaan lain dalam industri tersebut. Begitu pula bank dikatakan mempunyai
kinerja yang baik apabila bank dikelola lebih baik dibanding bank lainnya, baik
dalam mengelola resiko maupun upaya untuk mendapatkan return.
Weston and Thomas (1995), untuk menganalisis rasio-rasio keuangan:
rasio-rasio harus dikelompokkan menjadi tiga kelompok, yaitu ukuran kinerja
Qterformance measures),ukuran efisiensi operasi (operating fficimcy measures),
dan ukuran kebijakan keuangan (financial policy measures). Sedangkan Hempel,
eL al, (1991), untuk melihat kinerja perbankan digunakan rasio-rasio yang dapat
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memberi gambaran riskdanretu*t(seperti: Interest Margin, Net Matgin, Relyrn
On AsseiLeverage Muttiptien Renrn On Equity, Liquidity.Risk, Interest Rate
nxi Criatt nxkiCapttai nistcl. Selain itu uirtui< memprediksi kinerja bank di
;;;;;ri;;; b;;tk li*ur mengetahui prestasi qan 
_keg.aqalan, kekuatan-daa
kelemahan 
-iung 
mungkin terj-adi, oleh karena itu bank h.Yt menganalisis
..,|.;;GtJ-asp"ek 
pok6k yang-berkai6n dengan kineda termasuk pula mengukur
modal yang dibutuhkan oleh bank.
Dalam memprediksi kinerja perbankan di masa Vale-1ka3..dat1ng
digunatan-uatiuU"t iasio keuangli,-VinS meliputi Tedit risk, liquidity risk,
in1"rrrt rate risk, operasionat risk din copitotbr.sglven9l risk dan beberapa
rasio keuan ganyaigdapat secara spe-s!fikmenunjukkan kondisi perbankan di
i;6fiia. ffi.."iutt irng^rto*pokkai (klasifikasi) redadi p$a kinerjl perlTk tt
vane didasarkan UiUeiapa metoda formal untuk pertimtangan situasi.US".
irp"ii" J" t"t"sbaru yang b-erhgbungan dengan prosedur q"te,t-l9Tq:S3i
*iaru kasus baru tersebui didefinisikan pada kelompok mana atas dasar vanabel
yang diamati.
Dua hal dalam pemodelan statistik untuk permasalahan klasifikasi, yaitu
statistik tradisional dan modern. Pertama, statistik tradisional dikemba-ngkan
o-trn firttrt di tahun 1936 dikenal dengan diskriminan linier Fisher. Kedua,
statistik modern, yang memanfaatkan fleksibilitas model, menduga-suatu
distribusi di dalam mising-masing kelas yang pada akhiryya menfe{t3!11
suatu aruran pengelo"mpokkin.  (Di l lo; ;  1978, Sharma, 1996)
2. Classification and Regression Trees (CART)
Masalah pertama dalam pembentukan pohon. adalah bagaimana
menggunakan teatning sample untok.ttnentukan pemilah biner' Ide paling
mendasar adalah *.*fiift masing-masing pemilah dari setiap himpuna.n bagfan
sehingga setiap himpunan bagian tu{u-nan menjadi lebih homogen.drbandng
A."gfiitti*p"lun Uigiun indriknya. Melakukan pemilahan ya* dlgutg Fd
-"tin utu1n denganZutu -"-triksa nilai-nilai variabel penjelas.' Pemilahan
Aiufirt* secara ritnrsif paaa tiap simpul dengan cara sebagai be-nkut: m-"."9an
il; kemungkinan pemiiahan piCa tiip yarialel penje{1, memilih "pemilahan
i"ituit" dati riasine-;-asing variabel penjelas a*g"o+l4 "p*ililaryF..'"t9"ik:'
artfLu*pulan pEmilahai terbaik'i tersebut. "Pemilahan Terbaik" adalah
oemilahan n"ng ,n.*aksimumkan ukuran kehomogenan di dalam masing-
".;;fi 
';ildJ
fi at ieratir terhadap simpul induknya da1' vang memaksimumkan
;i;;;;1t- F,,'iiurtun (separation)'antara dua simpul anak tersebut'
Adapun 
"t*on 
pd*ilahan menurut metodologi (classification and
Regreisio,i rrr"f- Canr (Bre_iman, l9s4) ada-lah sebagai berikut :
- iiap pemilahanirrte*tund pada nitaiyang hanya berasal dari satu variabel
penjelas.
- Untuk variabel kontinyu x;, jika ruang sampelnya-berukuran n dan terdapat
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seUanyat-banyaknya n nitul uryut-ln berbeda qadl vfa-b1l*l:*-*il
;;;J#;;b;yar<-'tanyatnya(n-1).sptitvanebgrbggvu:qdjf 1ry,:$
;6il;;;i;;" t;ei,ar.uh *i<"' ?"i, d6ngan i: r,2,''",n-1 dan ci adalah
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- nilai tengah-tengah antara dua nilai amatan variabel x.; berurutan yang
berbeda.
- Untuk variabel penjelas kategorik, pemilahan yang terjadi berasal dari se-
mua kemungkinanpemilahan berdasarkan terbentuknya d9? anak gugus
yang saling lepas (dr'sTbint). Jikavariabel x.;merupakan variabel Ftegg.{rk
irominal blrtiraf L,-maka akan ada 2L-1-1 pemilahan, sedangkan jika
berupa variabel kategorik ordinal, maka akan ada Z-l pemilahan yang
mungkin.
Masalah timbul jika terdapat data hilang (missing data) pada s?tu-{au
beberapa matan dalam-variabel penjelas yang menja{ipemilah terbaik. Jika
amatan yang datanya lengkap sudah dapat dikelompokkan.berdasarkan batas
pemilah'an yang terjadi, makt amatan dengan data hilang tidak bisa segera
dikelompokkan.
Salah satu pendekatan yang digunakan adalah menduga kelompok bagi
amatan yang datanya hilang tersebut melalui variabel pengganti (surrogate)
dimana imitan ters-ebut mempunyai data lengkap (Breiman, et a1.,1984). S9liap
arnatan yang mempunyai datahilang pada variabel pemilatr akan {ikefompokkan
dengan henggunatanvariabel pengganti yang pertama, jika.variabel pengganti
yan! pertamitersebut masih memiliki data yang hilang maka akan dikelompokkan
berdasarkan variabel pengganti yang kedua, demikian selanjutrya.
3, Multivariate Adoptive Regression Splines (MARS)
Analisis regresi merupakan analisis statistika yang digunakan untuk
melihat hubungan antara peubah respon dengan satu atau beberapa peubah
penjelas (prediktor). Hubungan tersebut dinyatakan FluT model stokastikyang
iiniit atai non linier. Pemilihan bentuk model berdasarkan pada pengetahuan
sebelumnya atau melalui  proses eksplorasi  (misal  pemulusan).
e.pdUita informasi yang iersedia tentang kurva regrosi terbatas dan sulit
membuat asumsi terhadap t5entuk urva regresi,maka bagian terbesar informasi
terletak pada pola data. Oleh karena itu, untuk me1{uqa krry? regresi {apat
digunak;n pendekatan regresi nonparametik. Pada dekade terakhir, regresi non
pa-rametrik- dikembangkin untuk memperoleh fleks ib i I itas dalam persoalan
iegresi untuk analisiidata. Perkembangan ini didukung oleh kecanggihan
teknologi komputer yang berkembang cepat.
-Recursive 
Partitioning Regression (RPR) merupakan pendekatan dari
fingsif(X) yang tidak diketahui dengan:
/.t.r) = f c,,(.\ )8,(/) (1)
l 6 t
dimana,i/1, (,x) * /[x e /?, l. tt.t menunjukkan fungsi ndikato-r nng m9r-npuny.ai
nilai I (uaru7 pri pernyataair benar (x € & ) dan 0 (nol) jika salah, ci(x)
merupakan'lioefii ien (konstanta) yang ditentukan dalam subregion.
Penentuan k ots pada regresi dummy dilakukan secara manual, karena
memiliki dimensi data yang rendah dan hal ini tidak akan mengalaqi kesulitan,
sedanskan untuk data vins-berdimensi tinsei terdapat kesulitan. Untuk mengatasig yang r ggi 
hal teisebut digunakan model Recursive Partition Regression karena penentuan
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knots tersantung (otomatis) dari data. Tetapi,model ini masih terdapat kelemahan
yaitu mo-det yaig Aftar_iry* tidak kontinu pada knots, dan untuk mengaastnya
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iigunakan modeJ U4RS..il;dJ MAnS rJtuin penentuan knots yang dilalnrkanlecara otomatis
;-t,,;ffi;;;hasilkanhrodel vans kontinu pada knots. Pemilihan knotsdari data, jugdfrpnghasilkan-model y g
nada MARSmetggunal€n algontma ronp *an rit  f rward qtepryisJ dan -bSgtcward stgPYls-g
iA"r"iti"n nilai Generaliied Cross Validation (GCV)
fada t-s. ilihan t
;;'l'81ff4r1 n l oritmifoiward *ppyiry aryP,*Hfl
vane salah satunya d dasarkan ll l U nerallzeo ur
inini"*u*. Model MARS dapat ditulis sebagai berikut:
trt i'$
"i(.*l*n6 + la,,f[{,r**,{},,1*.mr -161} (2)
ar*l **l
dimana:
= basis fungsi nduk
am = koefisien-dari basis fungsi ke-rc
M = -ukti-nm basis fungsi-(nonconstant basis fungsi)
K^ = derajat interaksi
,Sm = nilainya 1
xvkm) = variabel indePenden. 
. .
i;"-" = nilai knots daii variabel independer )cvft,n)
Penjabaran dari Persamaan(2) dapat disajikan sebagai berikut:
i t
. i1r) = ou +| ao,ls1n,.(x,(r.r,r - /rn, )l
n*l
M
+ f,a'[*r*.(Jr{r.n) - /,n, [[e1r,.(t"i2 .n4 - l2n1ll
ttrl.;
+ 
if,ar[r,r,,1r,rrr,rt 
- tln, [[,r 2n,\trtt,nr\ - /,', ]J[sr,,,'(lut:t-nr1 - /1p, )l
atsl
f . , r
dan secara umum Persamaan (2) dapatdituliskan sebagai berikut:
.f{n}*no . 
^tlU,r+ f,.6{r,,*,1+ ff;try1.t1,,ri 1 
r.,.
persamaan (4), menunjukkan bahwa, penjumlaha{r Pertama P:ltpttt
semua basis fungsi'ilituk satu variabel, penjumlahan keclua mellputl semua
ffiili*#i;rt"i iJ"t.tri *tara dua titiauet, penjumlahan ketila meliputi
;ffi;b;;is fungsf uttiuk interaksi antara tiga variabel dan seterusnya'
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Misalkan y{$tr*!r{*.rnlr{ru adalah himpunan dari variabel yang
dihubungkan dengan basis fungsi B' ke-m, maka setiap penjumlahan pertama
pada Persamaan (4) dapat dinyatakan sebagai:
.l ',(x,l -* T
ffn*l
tqr'lhrl
aorS *{x, I (s)
fi(x) merupirkan penjumlahan semua basis fungsi untuk satu variabel rt dan'"i"firp"tri 
spline'deirgan derajat q:l yang merepresentasikan l*gti univariat.
Setiai fungsi bivariat pada Persamaan (4) dapat ditulis sebagat:
l ' , , ( " r , -x ,7*  
.7 . -  d^Bo, (x , .x , l  (6 )Knr-2
1i, tr4r'\otl
yang merepresentasikan penjumlahan semua basis fungsi dua variabel xi dan
i" i?ru*Ul6utt ini untukhenghubungkan kontribusi univariat, yang dituliskan
s"ebagai berikut:
! | l x , . r ,1 -  J ' ; I " r i \+ . f  , (x  i l+  ! , i l x ; ,n11 Q)
Untuk fungsi nivariat pada penjuqlahan yang.ketiga {ipttolth dengan SenJym-
tah,kan ,.riuu basis firngsi untuk tiga variab-L yang dituliskan sebagai berikut:
. f i1(x,,x,,x21* 
*L 
ao,B*lx,,x,,x1l (8)
$,i.ktdl/ lnt,
penambahan fungsi univariate danbivariate mempunyai kontibusi dalam bentuk:
!a1G,,x  1,xy7* f , (x , l  +  . l ' i l x  i )  +  " / i ( r *  l+  , f  , , (x , ,x  1)  + , /p(" r , ,x1 ,  (9)
+ 
. f  , r (x  , ,x11 + ! , , r ( r , ,J / , r^  )
persamaan (4) merupakan dekomposisi dari analisis varians untuk tatile
6;ii"g;ri,'y'ang dilienal dgqgq_dekomposisi ANOVA dari model MARS.----'-- niridtrdri 
model tvlins melaiui dekomposisi ANOVA adalah
..r"prrr"ntdsikan ltuiiub"l yang masuk dalam model,-baik untuk satu variabel
ffiffi iffi[iiuntutu variabeT, selanjutnya merepresentasikan secara grafi k.
i;*"U"ftrn 
"Aitif 
prtramaan (5j dapaidinin:ut<an de gan membya! plot antara
fik) densan.r, sebasai salah satu model aditif. Kontribusi interpkst antara dua
viiiabel iapat divislualisasikan dengq qre-mpuat plot antata IyGi,xit.d:.ng_.1
xr dan xi menggunakan countur plot. Model dengan interaksi y.atlg lebih tinggt
dalam visuafiIasi dapat dibuaf dengan menggunakan plot dalam beberapa
variabel fixed dengan variabel komplemen.
Pada modei VIARS, pemilihan model MARS dengan metode stepwise.
Forwari titp*i* ailakukan untuk mendapatkan fungsi dengan jumlah basis
Fakultas Ekonomi Universitas Katolik Widya Mandala Suabaya 55
tungsi maksimum. Ikiterig peqrilihan basis tungsi P$3,fgryutd adalatt $engan
-rfiinitnn*tun ,lviaie Sim Square Rai&tal (AlR). Untukmemenuhikoruep
oarsemoni (model rJ;?ffi;i aii.l*tt"n baclarird st6pwise yaitu memilih basis
"ffilgsffi il?tilaslk*"aur(fo*^idstepwise_4tlg-"ttm.eminimumkannilai
diirrititr7 Crol,r- trilAiiio, (GCD. Ni6i GCV diilefi nisikan sebagai berikut:(Freidman and Silverman, 1989).
t v
n I l . , ' ,  
*70, {n, l l '
l -r l l ;  r i ' , ,1 * ( i( ' t ' (U)e ad--.--..  - -t
l ,  ( ' ( ,11)  I| l -  "  lL , { " i
drm&rs:
LOf * loss of ftrnction
r N
ASR *iLI.v, -rr{q}l: dan N * ttanyaltnya psngemat*nN T t "  " '
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(10)
C(M) *'Irace[B(B'f];'rB'1+ I aelalah bnnyakany* p&rameter yang diestimasi
*Mt * C(M)+d.M, nil*i cl y{ng lerbaik bEr*da dalam interval 2 S d s 4
4. Press's Q
Sebagaistatistikujiuntukmengetahuisejautrmanatetoiqo!-!3t3.199-\
ini dapat difisahkan dengan menggunakan variabel yang ada mempunyal
[Lltutiifun dalam ketepatan pengerompokkan digunakan Pressb Q, yang
diformulasikan sebagai-berikut: (Hair, et' al', I 998)
n'er.r"sC*ffi,j1 (11)
dimana: N = Jumlah Total samPel;
K: Jumlah kelompok
Metode  Pene l i t i an
Penelitian ini menggunakan dala s_ekyrlder, ya.itu data publikasi rasio
keuansan tahun 2000 Bank Indonesia. OGI [utrini juml-ah bink "sehat" dan;iidail:;il;iidit r"r.ir*iuttnyu, maka penetapan sninpgl untuk tiap kelompok
terdiri dari bank "sehaf'-59 sampel dan bank "tidak sehaf'4E sampel. Uenlnggaj*iutt ru-pel ada 107 bank dair klasifikasi oerbankan didasarkan pemerlnglet'V""g 
aif 
"icukan 
M.;;i;h infoUant tihun 2001. (Hidayati, 2002)
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Adapun variabel-variabei yang dilibatkan dalam penetitian adalah variabel
rasio-raiio keuangan perbankan yang terkait dengan profitabilitas, likuiditas,
permodalan atau iolvlbilitas, resiko kredit, serta rasio y^ang berkaitan dengan
program rekapitalisasi bank di Indonesia, yaitu Gross Profit Margin (X), Interes.t
'Mirgin 
on Lbans (Xs) dan Ratio Non Pedolning L.oans to Total Loans (xz).
(Hidlayati, 2002, Otoiq dkk. 2004) Berdasarkan ketiga_variabel tersetut.{itujt
aengan pendekatan CART dan MARS, kfiususnya masalah kesalahan klasifikasi
dan kestabilan ketepatan pengelompokkan.
Ana l i s i s  dan  Pembahasan
Perbaikan kinerja perbankan tidak terlepas dari berbagai langkah kebijakan
yang telah ditempuh dlhm rekustrukturisasi perbankan_nasional, serta didukung
fuli oleh perbaikan kondisi makro ekonomi secara keseluruhan. Walaupun
demikian,'dalam hal penyaluran kredit, perbankan masih melihat tingginya
resiko dunia usaha.
Oleh karena pengukuran kinerja perbankan ditentukan oleh kemampuan
manajemen mengelolah resiko yang tepat, maka memerlukan suatu model Valg
dapaf tnengga*6arkan kinerja peibankan dengan akurat. Keberadaan model
gunu tt--piediksi kinerja 6ant ai masa mendatang yang didasarkan oleh
iariabel raiio-rasio keuangan merupakan langkah penting untuk menetapkan
perencanaan untuk memperbaiki kinerja keuangan di masayang akan dalagq.' 
Model yang melibatlan variabel dependen kategorik diantaranya_adalah
CART Aan trlR-nS. Lebih rinci mengenal pengelompokkan kinerja perbankan
dengan pendekatan CART dan MARS yang melibatkan tiga variabel yang
mempengaruhi dij elaskan sebagai berikut.
fingfat ketepatan predikii model dengan pendekatan CART untuk
mengel-ompokkan Kinerja Bank Sehat dan Kinerja_Bank Tidak Sehat-yang
dipengaruhi tiga variabeilcross Profit Margin (Xl, Interest Maryin on Loans
(Xe) d-an naiiiNon Performing Loans to Tbtal Loan! (Xrl) secara keseluruhan
se6esar 86.9Yo. Secari individu (masing-masing kinerja bank), untuk kinerja
Bank Sehat mempunyai ketepatan prediksi dalam pengelompokt1l sebesar
}g.8%dan pada ki"ttja Bank fidak Sehat mempunyai ketepatan prediksidalam
pengelompbkkan sebes ar 83.3o/o. Untuk lebih jelas dapat dilihat pada Tabel I
berikut.
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Berdasarkan Tabel l, dapatditunjukkan akurasi mengenai presentasi ketepatan
pengklasifikasian dengan perhitungan Press's Q sebagai berikut:
pres.s,(,r = t.y - Qf'Il =L!!--9.!:3i*-= 58.33'  E N(r(  -  1) t t t t (2- l )
Nilai press'Q: 58.33 dibandingk&r 2r,o.os :3.841, ternyata nilai Press'Q lebih
besar dari nilai chi-square tabei(t r,o.os), sehingga keakuratan pengklasifikasian
Kinerja Bank dengan pendekatan CART adalah konsisten. selain itu juga
ditunjukkan bahwa prediksi kinerja Bank Sehat sebesar 44.17 kali dari kinerja
Bank Tidak Sehat.
Pengelompokkan dengan pendekatan MARS selain diperoleh ketepatan
klasifikisi juga diketahui tungsi pembeda. Adapun tungsi pengelompgSul
dalam membidakan 'Kinerja-gunt Sehat' dan 'Kinerja Bank Tidak Sehat'
adalah sebagai berikut:
./(t)= t.ttt 3 + t.1)32 Slit + 9.595 $F'2 * 9.663 ti l '}
dimana:
BFI  : (0 .148+Xc)
BF2: (Xr -0 .881)
BF3 =(Xzr-0962)
Xr = Gross Profit Margin
Xq : Interest Margin on Loans
Xx = Non Performing Loans to Total Loans
Persamaan tersebut, menunjukkan bahwa Xt : Gross Profit Mgrgin
merupakan variabel yangpenting pertama dengan kontribusi 100 persen dalam
prnlito11pokkan kinedJbank, selanjutnya Xs 7 Intelest.Margin on Loa.ns
";ffiild; variabel yang penting kedua dengan kontribusi t5.15 persen, dan
Xr, *r*puf.u" variabel V-ang tidak memberikan konfibusi dalam membedakan
pengelompokkan kinerja bank.L v 
Sehangkan tingkat ketepatan prediksi model deng_an MARI *i"k
mengelompotiun Kineia Bank Sehat dan Kinerja Bank'Tidak Sehat berdasarkan
nt"g"ti pr-btdu diatasl seoara keseluruhan sebesar 88.8%, sedangkan pada
Hasil Klasifikasi Kinerja Bank Dengan CART
Ktntrfn Bnnk Tldttk
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Kineria Bank Sehat sebesar 93.2% dan pada Kinerja Bank Tidak Sehat sebesar
83.3%. Untuk lebih jelas dapat dilihat pada Tabel 2 berikut.
Tabel 2
Berdasarkan Tabel l, dapat ditunjukkan akurasi mengenai presentasi ketepatan
pengklasifikasian dengan perhitungan Press's Q sebagai berikut:
I
I pr*.,.r,p = tt#f I' -uoi:!!5x?)1'? = 64.t8' ru(r - l) 107(2 - I\
Nilai Press'Q = 64.38 dibandingkan 2r,o.os:3.841, ternyata nilai Press.'9 lebih
besar dari nilii chfsquare tabef(2,,0.0s), ehingga keakuratan pengklasifika.sian
Kinerja Bank dengan pendekatan MARS adalah konsisten_..Selain lt-o. j"g"
ditunjirkkan bahwiprediksi kinerja Bank Sehat sebesar 68.75 kali dari kinerja
Bank Tidak Sehat.
Secara ringkas hasil ketepatan dan kesalahan klasifikasi pada kedua metode
dapat disajikan pada Tabel 3.
Tabel 3
Ketepatan dan Kesalahan Klasifikasi Dengan CART dan MARS
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Berdasarkan pada lbbel 3 diatas, pengelompokkan dengan pendekatan CARI
mampu menerangkan ketepatan klasifikasi pada kelompok 'Kinerja BankSehat'dan
'Kinerja Bank Tidak Sehat' sebesar 86.9 persen dan kesalahan sebesar l3.l pgrsel
Tingkat ketepatan prediksi model untuk mengelompokkan 'Kinerja Bank
Hasil Klasifikasi Kinerja Bank Dengan MARS
$umber: Dara dkrlah
sehat, secara keseluruhan 89.8 persen (f^3 ItTt rf), dan 
'Kinerja Bank Tidak
Sehat'secara keseluruhan 83.3 persen (40 dari  8)'
Sedangkan pengelompofkan d9ngln pende-katan MARS mampu
*.*tu"gf6" ketlpafin khsifikasi pada lielompoq Kinerj.a Bank Sehat' dan;ffi;;J;E;"k iiAat Sehat' sebesar 88.8 persen dan kesalahan sebesar 11.2
p*rr* 
-ri"gr.rt 
ketepatan prediksi model untuk mengelomposP' 5t!ttj..
Bank Sehat' secara dttut *ttu" 93.2 persen (55 {qi 5f), dan 'Kinerja Bank
Tidak Sehat'secara keseluruhan 83.3 persen (a0 dari 48)'.
Kesalahan pengklasifikasian pada kedua metode diatas terjadi karena
beberapa variabil, y-uittt Gtott Prolit Margin (xl) dalt lnterest Margin on,Loans
7fgi, Ol"nkrarena iiu stategi yangdapat dilakukan oleh pelaku bisnis perbankan
;;;, i;;;;;rniaai bank &ngan kat-egori "Bank Sehat" adalah meningkatkan
pinauputun bunga dan mengindalikan beban bunga dengan cara core deposit
lang |erbiaya iendah dan-mengelola kualitas asset. Selain itu juga harus
inirip*Vui'kemampuan untulimengendalik an non int eres t exp ens e dan
rr"JiptJtan sumber pendapatan 7o7 interest berupa fee based income'
unrut kriteria kestab i lan pengelompokkan deng an P,re ss - Q, !t49{1rq
MARS memberikan nilai yung ttulh besar dibanding pendekatan cART' Nilai
iiiit-Osebesar 64.34 aair Si'.ff lebih besar dari 2to.os,zr :-5.99, yang berarti
t;;;;"i;-ktasifikasi signifikal._gtl ini menunjukkan bahwa hasil
;;;;;1o.po1616un dengan.Jtodr MARS lebih stabil dalam memprediksi kineda
sebuah bank Yang baru.
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Simpu lan
Model prediksi kinerja perbankan dengan analisis diskriminan mempunyal
f.rtrpui* i6u.** g E,a' pd*J" d; g* v ariibe Ipembeda-antara ke lompok adalatr
diitri rro\t Rasio tkr, intg:sliugrgiry on Loans-.(xo) lyll r{ory Pe{orming
Loans to Totat Looni-iftt'l (HiOayati, iOOZ,Otok, dlk, 2004). pgd*gkg pada
ffi;;ft; ilAIiS,tiliu auu variabel Gross Prqf;t 4o:ig (x) da.Inle,est'Mirsin 
on Loans (ifi^"i'g memberikan kontribusi dalam membedakan
peng-elompokkan ined a perbankan.
Ketepatan p.ng.rorpi,klan kinerj3 perbankan-dengan pe dekatan MARS
,,,l,,,i,r"Vui keTepaia'n-siUJsar e g l8 fr ttttn, . sedang[an denean pendekatan
SART sebesar go.g-p;rsen. Hut ini d;;Jtkkuo U"u-tt*" peniekitan MARS
fiiil;il;iUanding iinean anatisis CART-maupun diskriminan linear Fisher,
iii"iii *ir t"rur inYurutiii multivariate normal-dan matriks varians kovarians
;ir'h ifi;ffi il;;6 Ui"eun analisis .diskriminan 41Put d'ipero.leh variabel
ol'oU"au'pada kelompok da"n sekaligus ketepatan klasifikasi kinerjaperbankan
ierta fungsi diskriminan yang. diperoleh mudah drrnterprera:]'ii l^tlrlll
*""J"i.*t ?" keterkaitan prdditii tedepan dalam pengelompokkan dan hal tnr
i;;ililaiGm"i paOa pene;k;t"" UAR.q dan CART, mesEipun dalam MARS
il;h Jifi;i;f i;dripr, qbraa. 
.Prediksi kinerj a ng{letrat sebesar 44'17
lufi-Juritinerja Bank"Tidut Srhut dengan pen$erca'-tqn CART, sedangkan f,tlg:l
pendekatan MRRS, prediksi kinerja Bank Sehat sebesar 6U'7) kall caxl KmerJa
Bank Tidak Sehat.
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